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基于改进Multi-ResUnet算法的黏结集料
图像分割方法

郝雪丽 1，2，李玉峰 1，裴莉莉 1，李 伟 1，石 丽 1，曹 磊 1

（1. 长安大学 信息工程学院，陕西 西安 710064；2. 安徽科力信息产业有限责任公司 智能交通安徽省重点实验室，安徽 合肥 230088）

摘要：为提高黏结集料图像的分割精度，提出了基于

Inception网络与残差连接优化的黏结集料图像分割模型

（Multi-ResUnet模型）。利用实验室自主研发的集料三维特

性分析系统V3.0对黏结集料图像进行采集，并建立图像分割

模型样本集，然后采用图像分割模型对样本集进行训练。结

果表明：相较于分水岭算法和Unet模型，该图像分割模型的

精确率分别提升了 30.46%和 2.11%，召回率分别提升了

4.68%和1.85%，准确率分别提升了25.95%和2.47%。

关键词：沥青混合料；黏结集料图像分割；Multi-ResUnet模
型；分水岭算法
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Image Segmentation Method for
Cohesive Aggregates Based on Improved
Multi-ResUnet Algorithm

HAO Xueli1，2，LI Yufeng1，PEI Lili1，LI Wei1，SHI Li1，
CAO Lei1
（1. School of Information Engineering，Chang’an University，
Xi’an 710064，China；2. Anhui Key Laboratory of Intelligent
Transportation，Anhui Keli Information Industry Co.，Ltd.，Hefei
230088，China）

Abstract： In order to improve the image segmentation
accuracy for cohesive aggregates，a image segmentation
model （Multi-ResUnet model） based on Inception
network and residual connection optimization was
proposed. The three-dimensional aggregate
characterization system V3.0 developed by the laboratory
itself was used to collect the images of cohesive
aggregates and the sample set of the image segmentation
model was created. Then，the image segmentation model

was used to train the sample set. It is shown that
compared with the Watershed algorithm and Unet model，
the image segmentation model improves 30.46% and 2.11%
in precision，4.68% and 1.85% in recall，and 25.95% and
2.47% in accuracy，respectively.

Key words：asphalt mixtures；cohesive aggregate image

segmentation；Multi-ResUnet model；Watershed algorithm

集料在沥青路面中起关键性的骨架与填充作

用，对于集料生产企业，传送带上集料粒径检测的准

确与否对于集料的生产效率及生产质量的评价起着

决定性作用［1］。然而，传送带上集料常常处于黏结

状态。在集料图像分割时将黏结在一起的多颗集料

识别为一颗，对后期集料自动分析中的级配与粒形

判断造成较大影响。因此，实现黏结集料图像的自

动分割对于道路路面施工与集料生产具有重要的实

际应用价值［2-3］。对于单颗集料，在经过三维重构技

术及噪声处理等预处理后，使用区域生长算法对集

料三维图像进行分割［4］。裴莉莉等［5］提出基于反向

神经网络的集料粒径快速检测方法，但该方法仅适

用于非黏结状态下的集料粒径检测。传送带上集料

普遍存在黏结现象，因此对黏结集料图像进行准确

分割是开展后续分析的前提。

国内外学者对黏结集料图像分析进行了广泛研

究，但黏结集料图像的分割效果还有待进一步提

高［6］。Amankwah等［7］将均值漂移与分水岭算法的

融合算法作为图像分割模型对黏结集料图像进行分

割。Malladi等［8］提出了一种基于形态学的超像素分

割（SUM）算法，可对分水岭变换方法进行置换，以
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有效地分割复杂的块状岩石图像。Sulaiman等［9］采

用图像处理技术研究河床砂石集料粒径分布，获得

了小质量样本的粒径统计信息。Xu等［10］使用大津

算法进行沥青灰度图像的分割处理，并采用最小二

乘法对数据进行离散化，实现了对不同低温条件下

沥青与集料之间的内聚力和黏合强度的定量分析。

Wang等［11］基于图像预处理方法分离矿石图像中的

前景图像和背景图像，并采用自适应结构要素优化

的分水岭算法实现了矿石图像分割。Li等［12］用标注

的黏结矿石图像数据集训练整体嵌套边缘检测

（HED）模型，通过HED模型提取具有较强鲁棒性的

矿石图像边缘特征，再使用查表算法提取细化边缘，

最终通过标记连通子块得到分割结果。满新耀等［13］

使用工业电子计算机断层扫描仪（CT）对沥青试件

和路面面层试件进行扫描，从黏结点数量、面积和角

度 3个方面提取形态特征参数，用以表征沥青试件

及面层试件内部集料的黏结特征。Rajan等［14］使用2
种集料破碎机生产的 4. 75、9. 50、12. 50 mm三档集

料，通过集料图像测量系统（AIMS）测量集料尺寸，

对 2种集料破碎机制进行综合评价。Ma等［15］提出

了一种基于卷积神经网络和数字图像处理技术的带

状矿石图像分割算法，通过过程控制系统（PCS）采

集矿石图像数据，从粗糙图像（CIS）与精细图像

（FIS）两方面对矿石图像进行分割。

分水岭算法、自适应阈值分割算法、基于集料边

缘的分割算法等虽然能够实现对黏结集料图像的基

本分割，但是不能满足复杂环境下的精细分割需求。

同时，这些算法还存在参数复杂度较高或需指定分

割阈值等问题。因此，提出了Multi-ResUnet模型，

实现对黏结集料较为准确的分割。

1 Unet模型

1. 1 Unet模型网络结构

Unet模型是一种基于全卷积神经网络（FCN）
的改进的网络模型［16］，所需的训练集少且分割精度

较高，较少的数据集就能实现对集料图像较为精确

的分割。Unet模型的U型结构包括收缩路径与扩

展路径两部分。收缩路径用来提取黏结集料图像中

的语义信息，由编码器组成；扩展路径用来精确定

位，由解码器组成。Unet模型网络结构如图 1
所示。

图1中，左侧为收缩路径，激活函数为修正线性

单元（Relu），在收缩路径的每个编码器中编码后图

像特征通道的数量均增加 1倍。右侧为扩展路径，

在扩展路径的每个解码器中首先通过2×2的反卷积

图 1 Unet模型网络结构

Fig. 1 Structure of Unet network
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将特征通道的数量减半，之后通过跳层连接将反卷

积的输出与对应层级采样的特征矩阵结合，最后再

将结合后的特征图进行卷积计算。在网络结构的结

尾采用全连接层（FC）将每个特征向量映射到输

出层。

Unet模型通过数据增强应对可用训练数据集较

少的情况，而数据增强主要通过随机弹性变形对训

练样本进行增广，因此Unet模型不需要在图像标签

集中应用随机弹性变形。对于集料形态的多样性以

及相互遮挡情况下集料的复杂性，随机弹性变形可

以有效模拟集料形态的真实变化，因此可将Unet模
型应用于黏结集料图像分割。此外，Unet模型网络

结构使用加权 loss函数，可以给黏结集料背景部分

的 loss函数赋以更大的权重，将复杂的黏结集料图

像与背景准确分割，实现对图像中集料部分和背景

部分的精确区分。

1. 2 Unet模型分割黏结集料图像存在的问题

Unet模型中，同一级别编码器和解码器通过跳

层连接进行特征的融合，如在第 1次池化操作之前

第1个跳层连接将编码器与最后一个反卷积操作之

后的解码器桥接在一起，使网络能够将池化操作期

间丢失的空间特征信息从收缩路径传播到扩展路

径。然而，这种结构也有弊端。编码器提取的特征

是在网络的较低层进行计算的，而解码器提取的特

征是在网络的较深层中进行计算的，简单地合并 2
组特征可能会产生语义鸿沟，因此对来自底层网络

结构的特征进行更多的处理来解决语义鸿沟问题。

Szegedy等［17］在 Inception架构中引入 Inception
块，Inception块利用并行变化的卷积核来提取不同

比例图像中的特征信息，不同尺度下获得的特征信

息可一起传递到更深层的网络中。

2 基于Multi-ResUnet模型的黏结集
料图像分割模型

集料形状通常是不规则的且尺寸大小也不尽相

同。形状大致可分为角形、立方形、细长形、片形、细

长片形和不规则形 6类［18-19］，如图 2所示。在尺寸上

粗集料有 4. 75、9. 50、13. 20、16. 00 mm四档，如图 3
所示。适用于黏结集料图像分割任务的网络应该能

够应对不同情况下的集料对象，具有一定的鲁棒性

和泛化能力。

2. 1 基于 Inception网络优化的Unet模型

Unet模型的网络结构中，每个收缩路径的池化

层和扩展路径的转置卷积层后都有2个 3×3的卷积

层，实际上类似于一个 5×5的卷积运算。基于

Inception网络思想，可以使用多分辨率分析功能增

强来优化Unet模型的网络结构。具体做法是将

3×3、5×5与 7×7卷积运算并行进行，从而使网络能

够从不同比例的图像中学习到特征。Inception网络

的计算原理如图4所示。

Multi-ResUnet模型使用一系列更轻量的3×3卷
积块对更复杂的5×5和7×7卷积块进行分解重构，如

图5所示。第2个和第3个3×3卷积块的输出等效于5×5
和7×7的卷积运算，因此从3个卷积块中获取输出并将

图 2 不同形状集料二值化图

Fig. 2 Binarization images of aggregates in
different shapes

图 3 不同尺寸集料二值化图

Fig. 3 Binarization images of aggregates in
different sizes

图 4 Inception块计算原理示意图

Fig. 4 Schematic diagram of Inception block
calculation principle
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其串联在一起就可实现对 Inception块的分解重构，从

而使网络具备从不同尺度提取空间特征的能力。

在网络中加入一个残差连接可使网络能够学习

到多个空间维度的特征，最终构建的网络结构如图6
所示，将这种结构称为MultiRes块。

2. 2 基于残差连接的Unet优化模型

通常，在深度学习中网络拓扑越深，可从图像中

提取出的特征就越具代表性，但一味地增加网络深

度也会导致梯度消失与梯度爆炸。使用残差学习替

代原始数据学习可以有效地防止这个问题。一般情

况下的残差结构如图7所示。

图7中，x是残差结构的输入，F ( x )是残差结构

要学习到的残差，残差结构的输出结果为 h ( x )，而
h ( x )=F ( x )+x，在残差结构中把学习目标 F ( x )
从h ( x )转换为h ( x )-x。

对于Unet模型中的语义鸿沟问题，可以在跳层

连接中加入一些卷积层（即残差连接）以提高跳层连

接前编码器提取特征的复杂度，在特征上附加的非

线性变换能够在一定程度上平衡语义鸿沟。因此，

残差连接可以使网络更加容易地学习到图像特征。

残差连接结构如图8所示。

在图8中，卷积层的3×3过滤器与1×1过滤器组

成了残差连接，将这种结构称为Res路径。

2. 3 基于 Inception网络和残差连接的多形态Unet
模型网络结构

采用 Inception网络和残差连接对Unet模型进行

优化，得到Multi-ResUnet模型，即将卷积层的2个卷积

计算替换为基于 Inception网络的MultiRes块，而Unet

模型中的4个跳层连接被替换为基于残差结构的Res
路径，Multi-ResUnet模型的网络结构如图9所示。

图9中的网络结构同时保留了Inception网络与残

差连接的优点，既可学习到不同尺寸的特征，又可避免

梯度消失或爆炸，加快了网络学习的速度。在Unet模

图 5 Inception块重构

Fig. 5 Inception block refactoring

图 6 MultiRes块
Fig. 6 MultiRes block

图 7 残差结构示意图

Fig. 7 Schematic diagram of residual structure

图 8 残差连接

Fig. 8 Residual connection
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型中，编码器和解码器特征图间的语义鸿沟随着网络

朝内部的快捷路径移动而减小。因此，在Multi-ResUnet
模型的网络结构中也逐渐减少沿Res路径的卷积块数

量，即沿着4个Res路径分别使用4、3、2、1个卷积块。

另外，考虑到编码器‒解码器中的特征图数量，分别在

4个Res路径的块中使用32、64、128、256个滤波器。

表 1描述了Multi-ResUnet模型网络结构的细

节。除输出层外，该网络中所有卷积层均通过Relu
激活函数激活，并进行批量标准化。类似于Unet模
型，输出层由Sigmoid激活函数激活。

3 基于Multi-ResUnet模型的黏结集

料图像分割试验

3. 1 试验平台

使用三维数据采集设备 Gocator 3110 采集

4. 75、9. 50、13. 20、16. 00 mm四档共2 550个黏结集

料的三维点云图像，采集设备如图10所示。采集到

黏结集料的三维点云数据后对其背景高度值进行去

除以突出图像主体，并将集料图像的深度转换为灰

度以得到二维黏结集料图像，图像的原始尺寸为

图 9 Multi-ResUnet模型的网络结构

Fig. 9 Network structure of Multi-ResUnet model

表 1 Multi-ResUnet模型网络结构细节

Tab. 1 Details of Multi-ResUnet network structure

块

Multi Res块1

Multi Res块9

Multi Res块2

Multi Res块8

Multi Res块3

Multi Res块7

Multi Res块4

Multi Res块6

Multi Res块5

层（过滤器大小）
Conv（3，3）
Conv（3，3）
Conv（3，3）
Conv（1，1）
Conv（3，3）
Conv（3，3）
Conv（3，3）
Conv（1，1）
Conv（3，3）
Conv（3，3）
Conv（3，3）
Conv（1，1）
Conv（3，3）
Conv（3，3）
Conv（3，3）
Conv（1，1）
Conv（3，3）
Conv（3，3）
Conv（3，3）
Conv（1，1）

过滤器数量
8
17
26
51
17
35
53
105
35
71
106
212
71
142
213
426
142
284
427
853

路径

Res路径1

Res路径2

Res路径3

Res路径4

层（过滤器大小）
Conv（3，3）
Conv（1，1）
Conv（3，3）
Conv（1，1）
Conv（3，3）
Conv（1，1）
Conv（3，3）
Conv（1，1）
Conv（3，3）
Conv（1，1）
Conv（3，3）
Conv（1，1）
Conv（3，3）
Conv（1，1）
Conv（3，3）
Conv（1，1）
Conv（3，3）
Conv（1，1）
Conv（3，3）
Conv（1，1）

过滤器数量
32
32
32
32
32
32
32
32
64
64
64
64
64
64
128
128
128
128
256
256
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576×832像素，图像数量为60张。在数据集中以5∶1
的比例选择50张黏结集料图像作为训练集，10张作

为测试集，并通过手工绘制集料颗粒的边缘轮廓制

作标签集。图11为图像数据样本及其标签。

试验在Windows 10系统下进行，网络模型的架

构通过基于TensorFlow后台的Keras环境实现，训

练 环 境 的 CPU 为 Intel core i7 ‒ 8700，GPU 为

NVIDIA 2080Ti，RAM为 32 GB。网络超参数的设

置为：根据图片尺寸选择的输入维度为（256，256），

选择下降速度最快、效果最好的自适应矩估计

（Adam）优化器，综合考虑模型的分割精度和显卡性

能，选择每次训练的样本数（batch-size）为10，选取修

正线性单元Relu作为激活函数（见图12），损失函数

采用二元交叉熵损失。损失函数表达式如下所示：

HP=-
1
n∑i=1

n

yi log( P ( yi ) )+

(1- yi ) log(1-P ( yi ) ) （1）

式中：n为样本数量；yi为样本 i的标签；P ( y )为 n个
样本都为正的预测概率。

3. 2 模型评价指标

从精确率（precision）、召回率（recall）和准确率

（accuracy）3个性能指标表达黏结集料图像分割精

度，从而对模型性能进行客观评价［20］。将图像分割

模型的输出二值图作为输出图，人工绘制的集料轮

廓图作为标准图。3个评价指标的计算式如下所示：

P= T
T+N （2）

R= T
T+F （3）

A= T+M
T+F+N+M （4）

式中：P表示精确率；R表示召回率；A表示准确率；T

图 10 黏结集料图像采集设备

Fig. 10 Image acquisition equipment for cohesive aggregates

图 11 黏结集料图像样本及其标签示例

Fig. 11 Sample image and label example of cohesive aggregates

图 12 Relu激活函数

Fig. 12 Activation function Relu
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表示预测像素与真实像素均为1的像素点数；N表示

预测像素为1但真实像素为0的像素点数；F表示预

测像素为0但真实像素为1的像素点数；M表示预测

像素与真实像素均为0的像素点数。

3. 3 Multi-ResUnet模型训练

Multi-ResUnet模型训练和测试过程中的损失

函数曲线和准确率曲线如图13、14所示。

从Multi-ResUnet模型的损失曲线可以看出，在

训练后期模型达到了较为稳定的状态。由图 14可
知，经过训练模型准确率也达到了一个较高的水平

且趋于平稳，同时Multi-ResUnet模型在测试集上的

准确率略高于训练集，表明模型并没有发生过拟合

现象并具有较好的泛化性。

batch-size对模型的训练结果有重要影响，主要

体现在每轮的训练时长和每次迭代的平滑度上，每

轮迭代次数由全量样本和 batch-size决定。batch-
size设置过小会导致迭代梯度不平滑，模型训练的损

失值发生振荡，不利于模型的收敛。小的 batch-size
可以更好地获得个体差异性，因此具有更高的精度。

batch-size过大则容易陷入局部最优，不能准确地收

敛于最小值，而且容易忽视数据中的个体差异性，使

模型的训练精度下降。模型的学习率决定了寻找最

优参数的快慢，较大的学习率使得网络训练的速度

更快，但可能无法找到最优解，达不到最优效果。较

小的学习率则会导致网络训练速度变慢，还可能使

网络陷入局部最优解，找不到全局最优解。在模型

训练中常常会出现过拟合和欠拟合的情况，训练轮

数过小会导致模型训练欠拟合，得不到最优解，训练

轮数过大则容易产生过拟合问题，在训练集上得到

的模型无法在测试集上达到相近的测试效果，使模

型的泛化能力变差。从图 13、14可以看到，训练轮

数超过100后曲线基本不再变化。在进行多次参数

调整后，获得了最优分割精度，设置batch-size为10，
学习率为0. 0167，训练轮数为100。
3. 4 试验结果分析

为进一步验证Multi-ResUnet模型的性能，选取

Unet模型和基于形态学的分水岭算法在 10张测试

集上进行对比试验，并通过精确率、召回率、准确率

指标来评估分割效果，各模型的分割结果如图 15
所示。

从工程指标上分析，对测试集中的10张黏结集

料图像进行了处理，共265颗集料，Multi-ResUnet模
型可以将其中 253颗集料的边缘分割出来，准确率

达到 95. 47%。基于形态学的分水岭算法可以将黏

结集料与背景进行有效分割，但在分割时需对算法

的开闭结构要素大小进行不断调整以找到最优值，

而且易将黏结的多个集料分割为一个颗粒。从图

图 13 损失函数曲线

Fig. 13 Loss function curve

图 14 准确率曲线

Fig. 14 Accuracy curve

图 15 各模型分割结果

Fig. 15 Segmentation results of different models
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15c可以看到，分水岭算法将黏结集料分割成了4块
集料，效率较低。Unet模型对黏结集料进行了较好

的分割，但仍然存在集料边缘不连续与过分割的问

题，如图 15b所示。为了更好地量化分割结果，3种
算法在 10张测试图片上的分割性能如表 2及图 16
所示。

由表 2及图 16可知，分水岭算法在 3种性能指

标上均表现较差，而Multi-ResUnet模型在 3种性能

指标上均表现优异。Multi-ResUnet模型相较于分

水岭算法和 Unet模型，在精确率上分别提升了

30. 46%和 2. 11%，在召回率上分别提升了 4. 68%
和 1. 85%，在准确率上分别提升了 25. 95% 和

2. 47%。在错误评价方面，虚警率=1-精确率，

Multi-ResUnet模型虚警率均值为0. 066 4，分水岭算

法虚警率均值为 0. 371 0，Unet模型虚警率均值为

0. 087 5。Multi-ResUnet模型虚警率相比分水岭算

法下降了 30. 46%，相比Unet模型下降了 2. 11%。

因此，Multi-ResUnet模型可显著优化分割结果。

4 结语

提出了基于 Inception块与残差连接优化的

Multi-ResUnet模型。采用Multi-ResUnet模型对黏

结集料图像进行分割，并与Unet模型和分水岭算法

的分割结果进行对比。结果表明，Multi-ResUnet模
型可以更加准确地将黏结集料的边缘进行分割，并

且可以有效抑制集料边缘不连续与过分割。同时，

Multi-ResUnet模型在 3个性能指标上的表现也最

优，分割精确率可以达到 0. 933 6，证明了该模型的

优越性。
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Fig. 16 Performance of models on test set

表 2 3种算法的性能指标

Tab. 2 Performance metrics of three algorithms

图像
编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

均值

精确率

分水岭
算法

0. 629 7
0. 585 4
0. 580 4
0. 509 7
0. 699 6
0. 622 9
0. 659 9
0. 692 7
0. 648 1
0. 661 9
0. 629 0

Unet
模型

0. 890 5
0. 918 3
0. 935 3
0. 915 1
0. 901 8
0. 925 6
0. 894 4
0. 905 4
0. 929 8
0. 909 2
0. 912 5

Multi-ResUnet
模型

0. 918 2
0. 942 9
0. 939 9
0. 937 3
0. 943 9
0. 941 5
0. 917 9
0. 938 3
0. 911 0
0. 944 7
0. 933 6

召回率

分水岭
算法

0. 786 8
0. 828 7
0. 816 7
0. 820 9
0. 757 9
0. 829 6
0. 753 8
0. 767 9
0. 796 9
0. 794 6
0. 795 4

Unet
模型

0. 812 9
0. 840 9
0. 776 4
0. 831 4
0. 781 8
0. 785 5
0. 865 5
0. 869 8
0. 841 7
0. 831 4
0. 823 7

Multi-ResUnet
模型

0. 848 8
0. 878 8
0. 817 6
0. 869 4
0. 790 8
0. 825 0
0. 876 8
0. 808 5
0. 869 3
0. 836 6
0. 842 2

准确率

分水岭
算法

0. 658 9
0. 694 6
0. 612 7
0. 612 5
0. 683 6
0. 639 2
0. 618 1
0. 678 5
0. 692 7
0. 688 6
0. 657 9

Unet
模型

0. 874 8
0. 864 8
0. 885 8
0. 861 9
0. 877 9
0. 913 7
0. 902 4
0. 911 1
0. 906 5
0. 928 3
0. 892 7

Multi-ResUnet
模型

0. 884 5
0. 898 3
0. 893 9
0. 936 3
0. 940 5
0. 919 1
0. 948 3
0. 906 8
0. 933 9
0. 912 5
0. 917 4

虚警率

分水岭
算法

0. 370 3
0. 414 6
0. 419 6
0. 490 3
0. 300 4
0. 377 1
0. 340 1
0. 307 3
0. 351 9
0. 338 1
0. 371 0

Unet
模型

0. 109 5
0. 081 7
0. 064 7
0. 084 9
0. 098 2
0. 074 4
0. 105 6
0. 094 6
0. 070 2
0. 090 8
0. 087 5

Multi-ResUnet
模型

0. 081 8
0. 057 1
0. 060 1
0. 062 7
0. 056 1
0. 058 5
0. 082 1
0. 061 7
0. 089 0
0. 055 3
0. 066 4
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